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RESUMO

O presente trabalho apresenta um estudo sobraabilidade da frequiéncia cardiaca,

tendo como foco o desenvolvimento de algoritmodviatiab para a implementacéao de

interfaces graficas que facilitem sua analise. &p@sta a criacdo de duas interfaces,
sendo a primeira baseada nos métodos classicosdliseae a segunda baseada na
analise das flutuacfes destendenciadas (DFA).iflaa¥ proposta uma comparacao entre
sinais reais e sinais de ruido para a verificagdcamportamento da ferramenta de

DFA.

ABSTRACT

This work presents a study on heart rate varigl(ltRV), focusing on the development
of Matlab algorithms and the design of graphicarusterfaces for analysis of HRV.

Two interfaces are presented. The first one impiemelassical methods for HRV

analysis. The second one implements a techniquedcdétrended fluctuation analysis
(DFA). Finally, a comparison between real HRV sigrand noise signals is presented
in order to demonstrate and validate the desigried ol.
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1 Introducéo

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de atgmsiem Matlab 7.4 para o
auxilio no estudo e analise da variabilidade daif@ecia cardiaca (obeart rate
variability - HRV). O trabalho tem inicio com um estudo sabriesiologia do sistema
circulatério e, principalmente, do sistema nervagee o controla. Em seguida séo
detalhados os filtros digitais utilizados no tragao dos sinais de eletrocardiograma e
0 método para a obtencdo do sinal RR. Em terceigar] sdo apresentadas as
ferramentas implementadas para a analise classiddRY, as quais consistem em
algoritmos para andlise temporal, espectral e gemaé&lo sinal RR. Por dltimo, é
apresentada uma ferramenta para a andlise dasacfes destendenciadas (ou
detrended fluctuation analysis DFA) do sinal RR. A DFA tem sido utilizada por
pesquisadores para complementar o estudo do campanto do sistema nervoso sobre
0 sistema circulatorio na presenca de diferenteéslquas, retirando as influéncias
extrinsecas ao sistema, como o ruido causadogsglaacao, por exemplo.

O estudo da variabilidade da freqUéncia cardiaicapértante para a avaliacao
da influéncia do sistema nervoso autbnomo sobiitmw rcardiaco. O ramo simpético
do sistema nervoso atua sobre o sistema circudatiriforma a acelerar o ritmo dos
batimentos cardiacos, aumentando assim a frequéadéaca do individuo. J4 o ramo
parassimpatico tem funcdo contraria, pois atua atend a diminuir a freqiéncia
cardiaca, sendo que ambos trabalham de forma caatdeia com o objetivo de manter
o equilibrio do sistema. Um problema comum na aedla variabilidade da freqiiéncia

cardiaca é a possivel ndo-estacionariedade do 8Ral o que exige métodos

diferenciados de analise, que serdo detalhadosadiaiste.

A escolha da linguagem de programacao para o dasenento das interfaces
de analise do HRV teve como prioridade a grandentglede de algoritmos para
processamento de sinais presente nas Toollwix&4atlab 7.4. Um segundo motivo foi
a possibilidade de agregar a interface implemengaadla a DFA ao ECGLab [1][2],
software no qual se baseia parte deste trabalho.



1.1 Organizacédo do Trabalho

O trabalho esta dividido em nove capitulos, seqi® o primeiro € constituido
por esta introducdo, o segundo € puramente teddooterceiro ao oitavo sao
apresentados os métodos utilizados na implemen@gsialgoritmos propostos e 0s
resultados obtidos e, por fim, o Capitulo 9 apriesarconcluséo e algumas sugestbes a

respeito do trabalho.

O capitulo 2 apresenta a teoria basica da fismldg sistema nervoso que atua
sobre o sistema circulatério, dando énfase a digial da variabilidade da frequéncia
cardiaca, para que se possa compreender melhor aoontece a geracao do sinal do

eletrocardiograma, e o que se deseja analisatiagesse sinal.

O capitulo 3 explica inicialmente os métodos deessamento digital de sinais
utilizados na filtragem do sinal eletrocardiografiECG). Em seguida, é apresentada
uma explicacdo detalhada sobre a deteccdo das ¢hdds sinal de ECG, e da
construgdo do sinal RR, o qual € o sinal utilizago andlise da variabilidade da

freqUéncia cardiaca.

O capitulo 4 mostra os métodos classicos de anddiseinal de HRV. Esses
métodos consistem na andlise temporal através t@agio de parametros estatisticos,
na analise espectral, a qual faz uso da transf@méida de Fourier e do modelo auto-

regressivo, e na analise geométrica, que € fedaaéd dplot de Poincare.

O capitulo 5 apresenta a interface grafica criagdiea @ andlise classica da
variabilidade da frequéncia cardiaca, com o olgetig reunir os métodos em uma sé

janela de trabalho de forma a facilitar a opergg@Egoarte do usuario.

O capitulo 6 introduz os conceitos utilizados nalisa das flutuagdes
destendenciadas (DFA), e explica esta técnica @éardo HRV de forma tedrica.

O capitulo 7 apresenta a implementacéo do algonitana a DFA, dando énfase
a criacdo de uma interface gréfica que permitaayusuério opere a ferramenta com

facilidade.
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O capitulo 8 mostra os resultados dos testes ldkagao da ferramenta através
da comparacao dos valores obtidos para os par@retraguestao fazendo uso de sinais
de ruido (ruido branco, 1/f e ruido Browniano) coembrada. S&o mostrados ainda os
resultados obtidos da analise de sinais RR deithadg normais, portadores da doenca
de Chagas e do HIV.

O capitulo 9 resume o trabalho apresentado e aka#ss com ele obtidos, em

uma conclusao sucinta a respeito do assunto almrdad
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2 Fisiologia

No ser humano, o sistema circulatorio é controlpdo acées coordenadas do
sistema nervoso autonomo (SNA) com o objetivo detemraa homeostase do corpo. Em
outras palavras, o0 SNA tem como objetivo manteiuagdes vitais do corpo humano
em perfeito funcionamento mesmo quando este € gidume condicbes adversas do
meio ambiente. Esta € uma propriedade de sistebesos, em especial dos seres
vivos, através da qual se observa a regulacdo uwearsbiente interno por meio de
multiplos ajustes de controle dindmico em respassses estimulos externos [3].

O sistema nervoso autbnomo nao esta relacionad@as@® controle do sistema
circulatério, mas sim do controle da vida vegetatde um modo geral. Com isso,
diversas fungbes como a digestao, a respiracaontoote da temperatura, entre outras,
estdo também ligadas ao controle que é realizadegte sistema. Por isso, seu estudo
pode ser realizado tendo como base o0s sinais @twpia partir de qualquer um desses
sistemas, e quanto maior o numero de sinais adasanelhores sdo as conclusdes a

respeito do funcionamento e comportamento do s&stesTvoso.

O SNA se apresenta dividido em dois ramos distintbssistema nervoso
simpatico e o sistema nervoso parassimpatico. tensésnervoso simpatico é o ramo do
SNA responsavel por acelerar os processos que sstéitm controlados por ele. Por
exemplo, quando se pratica uma atividade fisicaexige uma grande quantidade de
movimentac&o do corpo, 0 mesmo requer um maiot dévexigenacao dos musculos e
dos 6rgaos de um modo geral. Para que o sistemdatdrio seja capaz de oxigenar o
corpo de forma mais eficiente, tendo em vista agseento da demanda por oxigénio, é
necessario que o ritmo cardiaco, ou a frequénc@iaza, seja aumentado a um nivel
capaz de suprir essa caréncia. Esse aumento dé@ricg cardiaca € obtido por meio de

ativacdo simpatica [3].

Como o sistema nervoso autbnomo funciona como wwensa de controle
dindmico, o outro ramo que o compde precisa reabzéuncdo inversa a do ramo
simpatico para que se possa sempre manter o eguitlb cada funcdo do corpo
humano. Desta forma, o ramo parassimpéatico atugines;0es em que seja hecessario

diminuir o ritmo de funcionamento do sistema emstfie Considerando ainda o
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exemplo dado anteriormente, pode-se observar goieune individuo se mantém em
constante atividade fisica de esforco por um tempito longo. Com isso, no instante
em que este individuo cessa suas atividades,emsistervoso parassimpatico comeca a
atuar sobre ele de forma a reduzir o ritmo cardigcgue a demanda por oxigénio é
diminuida. O mesmo acontece enquanto dormimos. Comdvel de atividades do
corpo é reduzido a pouco além das func¢fes vitdigegéiéncia cardiaca nesse momento
pode ser reduzida, assim como a freqliiéncia re§paaéntre outras, podendo assim ser

observada a influéncia do ramo parassimpatico smboepo.

Tendo em vista que este trabalho € voltado panadhsa do sistema nervoso
fazendo uso do sinal de eletrocardiograma, € iraptetfazermos um estudo sobre o
funcionamento do sistema circulatério para quecssg compreender como € gerado o
sinal de ECG, o que cada parte de sua forma de memasenta em termos de
distribuicdo do pulso elétrico ao longo de todosaulo cardiaco, e quais dessas partes
podem e efetivamente sao utilizadas no estudorigbiladade da freqiiéncia cardiaca.

2.1 Sistema Circulatorio

O sistema circulatério humano é composto pelo é@mrasistema vascular e o
sangue. Porém, teremos como foco apenas o corgédojue o sinal de
eletrocardiograma consiste em uma observagdo dpccatétrico gerado pela corrente
que percorre esse 6rgado enquanto exerce sua fdeggombear 0 sangue para o resto

do corpo.

As células do coracdo apresentam uma interessardeteristica que as difere
das demais células do corpo humano, que é o fagpoldarem mesmo quando nao estéao
sofrendo nenhum estimulo externo. Porém, isso néofiéiente para que o coracao
bombeie o sangue para o corpo. Por isso 0 coraggguipum sistema chamado sistema
de Purkinje, o qual é responsavel por manter or@ii&mo nas camaras do coracdo
através das suas fibras de carater condutor eatixait, de tal forma que os pulsos
elétricos se distribuam pelo coracdo em uma segiéndenada e precisa, que resulta

em um bombeamento eficiente de sangue [3].
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Além de suas fibras, o sistema de Purkinje (Fidyreambém é caracterizado
pelos nodos sinusal (SA) (1) e atrio-ventriculaM)A2), que sdo responsaveis pela
recepcao e distribuicdo dos pulsos elétricos, e fedte atrio-ventricular (3), o qual se

divide nos ramos direito e esquerdo do feixe ds His

Figura 1 — Sistema de Purkinje: (1) nodo sinusal2) nodo atrio-ventricular; (3) feixe atrio-
ventricular; e (4) feixe de Hiss.

O nodo sinusal encontra-se no topo do coragao, pragsamente na parede
lateral do atrio direito, proximo a veia cava siupere € chamado de o marcapasso
natural por ser ele o responsavel por determinainm dos batimentos cardiacos, ja
gue, a cada ciclo cardiaco, partem dele impuls@s sgupropagam pelo restante do
coracdo. O nodo SA apresenta uma frequéncia dargesde aproximadamente 70
despolarizacdes (e repolarizacbes) por minuto. da aespolarizacdo, o pulso elétrico
oriundo do nodo SA é distribuido por toda a massacmlar que constitui os atrios
esquerdo e direito, provocando neles a contracgmonsavel pelo bombeamento do
sangue para os ventriculos. Este primeiro ciclo denacdo de aproximadamente 0,04
segundos até que o pulso elétrico atinja o nodo AY chegar ao nodo AV, o pulso
elétrico é retardado por aproximadamente 0,12 skgude tal forma que os ventriculos
nao se contraiam antes que suas camaras sejandanda sangue. O coracao possui

ainda uma membrana entre os atrios e os ventriquiesmpede que o pulso elétrico

14



que esta percorrendo os atrios passe a despolarieaido dos ventriculos, gerando um

ritmo desordenado no coragéo.

Depois que o impulso elétrico é retardado no nodo éle segue caminho pelo
feixe atrio-ventricular, chegando ao feixe de Hsgual € responsavel pela distribuicdo
do mesmo pelos ventriculos. Como as artérias aopalmonar estao localizadas na
parte superior dos ventriculos, o caminho de desgatdo dos mesmos ocorre no
sentido contrario ao dos atrios. Ou seja, como gedeisto na Figura 1, o feixe de Hiss
segue do topo dos ventriculos para a sua base,s@despalhadas suas terminacdes
nervosas. Desta forma, a despolarizacdo dos valosicomeca a partir de sua base
para o topo de forma que o sangue possa ser bompeaa cima e siga seus devidos

caminhos pelas artérias.

2.2 O Eletrocardiograma

O eletrocardiograma é o registro ndo-invasivo @amgdes do potencial elétrico
no muasculo cardiaco em atividade. Tais variacoegposer observadas tendo em vista
que as fibras cardiacas comportam-se como dip@anéveis ao longo dos seus ciclos
de despolarizacdo e repolarizagdo, gerando cam@uga@s variaveis que podem ser
detectados através da medida da diferenca de peitesm eletrodos colocados em
diferentes pontos da superficie cutanea. A detegdim dos pontos de colocacdo dos
eletrodos é padronizada de forma que as ondasasbéipresentem certa semelhanca
para que possam ser comparadas entre si e comdraope onda ideal. Tais posicoes
dao origem as diferentes derivacbes do eletroognatioa. Geralmente séo utilizados
cinco eletrodos, sendo um em cada punho e um em toadozelo (Figura 2), e um
moével, que pode ser colocado em diferentes porabsesa caixa toracica para a
aquisicao desses sinais (Figura 3). Desta formsteex 15 diferentes possibilidades de

ligacdo entre os eletrodos, das quais 12 saoadd pelos médicos para analise [3].
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BD = BRACO DIREITO
BE = BRACO ESQUERDO
PD = PERNA DIREITA
PE = PERNA ESQUERDA

BD - BRANCO
BE - PRETO
PD - VERDE

PE - VERMELHO

Figura 2 - Duas varia¢c@es de posicionamento dos e@@os dos membros, com o0 esquema padrdo de
cores indicado.

V4

V5

)

Figura 3 — Posicionamento dos eletrodos do térax.

O eletrocardiograma tipico, ou a sua derivacdo maibecida, a derivacao Il,
pode ser dividido em trés partes principais: a oRd@ complexo QRS e a onda T
(Figura 4).
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(RS

Complex

R

ST
Segment

PR Interval

S

QT Interval

Figura 4 — Sinal de eletrocardiograma tipico. As pncipais ondas estéo indicadas, assim como o0s
principais intervalos e segmentos, e o complexo QRS

Durante a despolarizacdo do atrio, o vetor quactarza o campo elétrico que
se difunde ao longo do coracéo dirige-se do noolasai para o nodo atrio-ventricular,
espalhando-se a partir do atrio direito em diregd@trio esquerdo, formando assim a
onda P. Esta tem apice arredondado, com durac&wahque varia de 90 a 110 ms. O
formato e a duracdo das ondas P, assim como asetagS8es com o complexo QRS,

podem indicar um aumento do musculo atrial, entrggas outras patologias.

O complexo QRS € a estrutura do eletrocardiogram@ cprresponde a
despolarizacdo ventricular. Somada a essa desfaajad, a repolarizacao atrial também
contribui para a obtencdo deste complexo. Porémmoca polarizacdo do atrio e a
despolarizacdo do ventriculo ndo ocorrem simultaweete, o intervalo em que as ondas
sdo somadas resulta nos picos caracteristicos oplexo QRS. Dessa forma, a
deflexdo ascendente presente neste complexo eguavainda R, qualquer deflexdo
descendente que preceda essa onda, corresponddaaQre qualquer deflexao
descendente posterior a onda R equivale a ondadbragdo de todo o complexo nao

deve ultrapassar 90 ms.
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Na mesma sequéncia em que ocorre a despolarizigdousculo cardiaco
humano, ocorre também a repolarizacdo, podendoétander observada no sinal de
eletrocardiograma. ApOs a ocorréncia do complexds Qbbserva-se a existéncia de
outra onda antes que o coracdo volte ao estadepdeiso. Tal onda € chamada T e
caracteriza a repolarizacao dos ventriculos. Envalgies do ECG em que o complexo
QRS é predominantemente ascendente, a onda T diecerada por apresentar valores
positivos e de forma assimétrica, possuindo o ramuoial mais longo que o final e a

duracdo média da onda T de aproximadamente 200 ms.

Ao final da despolarizagéo ventricular, observagge a atividade elétrica do
coracao é interrompida por um determinado intercedadempo (entre 80 e 120 ms).
Essa interrupcao caracteriza o segmento ST, qudovlinal da onda S até o inicio da
onda T. Quando este segmento é decrescente oleripresna depressdo, € possivel
qgue o individuo apresente um caso de isquemiamAEsise e outros segmentos, como
0 PR ou 0 PQ também sao utilizados para a andisstddo clinico em seres humanos.
Este trabalho, porém, concentra-se no estudo dacéardo intervalo entre duas ondas

R consecutivas: o intervalo RR.

2.3 O Sinal RR

O estudo da variabilidade da frequéncia cardiada €&xtrema importancia para
a verificacdo do comportamento do sistema nervag@namo em seu controle
dinamico de regulacao das fungdes vitais do coypoamo. A forma como a freqiéncia
cardiaca oscila pode ser um indicativo de difesep&gologias. A analise computacional
da variabilidade da frequéncia cardiaca € um psdenoétodo de estudo da relacdo
entre os sistemas nervosos simpatico e parasscopAtraves dessa analise, € possivel
observar que as relacbes entre os ramos do sistermaso nao séo lineares, o que
implica na necessidade de utilizacdo de ferramer@adineares. Além disso, o sinal da
freqléncia cardiaca é um sinal ndo-estacionaricsepa, seus parametros estatisticos
nao apresentam os mesmos valores para difereetdsosr do sinal, podendo assim
conter indicadores de patologias que sejam comstamfue variem durante certos

intervalos do dia, ou até mesmo que variem aleatmnte.
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Para realizar a analise da variabilidade da frecjaécardiaca, utiliza-se o sinal
RR, o qual é obtido a partir do sinal de ECG, maalise o intervalo entre ondas R
consecutivas. Como o controle do SNA se da atrdeésodo SA, localizado no atrio
direito, € comum pensar que o sinal utilizado na analise seja obtido a partir do
intervalo entre as ondas P, as quais represent@@splarizacdo dos atrios. Porém, a
onda P apresenta caracteristicas que dificultacaaaparacdo do sinal original, como
por exemplo, a baixa amplitude e a dificil carazt®@o da faixa de frequéncia. Foi
observado que os valores dos intervalos PR saicgrante constantes em um sinal de
ECG, o que faz com que os intervalos entre duaasoRdsejam bastante semelhantes
aos intervalos entre duas ondas P. Como as ondamRyeral, apresentam a maior
amplitude em um ciclo cardiaco, elas sdo de maikdateccdo, o que tornou padréo o
uso de tais ondas para a obtencdo do sinal daéfmemiicardiaca e a consequente

andlise da sua variabilidade [1] [2].

RR Interval

Figura 5 — Intervalo RR.
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3 Deteccao do QRS e Obtencao do Sinal RR

Na natureza, os sinais elétricos sdo encontradofrn@a analdgica, isto €,
continuos no tempo. O processo de digitalizacd® cpnverte sinais do mundo
analdgico para o mundo digital, consiste em tomaseramostras do sinal, geralmente
em intervalos de tempo uniformes, e a seguir coéever valor de cada amostra para
uma representacdo binaria, para que o sinal pessale e processado em um sistema
digital (ex: computador). O processo de digitalimade sinais tem se tornado cada vez
mais comum em diferentes areas do conhecimento Han@mo por exemplo, na
medicina, tendo em vista a alta qualidade dos simdiquiridos e o0 aumento da
facilidade do estudo de padrdes e reconhecimergtandas diversas patologias atraves
de técnica de processamento digital de sinaisinapando assim o trabalho realizado

por médicos e pesquisadores e diminuindo o tempmddado com tarefas manuais.

A aquisicdo de qualquer tipo de sinal seja eledigiob, geoldgico, ou até
mesmo espacial, nunca é obtida de forma limpa @ dem que o sinal seja obtido
juntamente com algum tipo de ruido proveniente sipago em que foi realizada a
aquisicao. Esses ruidos variam de acordo com o emeique o sinal esta sendo colhido,
e o deterioram, fazendo com que seja necessargp al@ métodos de filtragem que
tragam o sinal para o mais proximo possivel de galases originais, permitindo que as
conclusdes tiradas a seu respeito sejam confiZweabram caminho para novas

descobertas com relagédo ao comportamento dos orajgexos sistemas.

Para a filtragem de sinais analégicos, sao utitigditros construidos utilizando
componentes elétricos analégicos, como resistoreapacitores, indutores e
amplificadores operacionais. Analogamente, atral@suas equacfes matematicas e
algoritmos, € possivel projetar e implementar,anené de um programa de computador,

filtros digitais que realizem o tratamento dos siralquiridos apos a sua digitalizagéo.

Filtros analdgicos e digitais podem ser classificadom relacdo a sua resposta
ao impulso, o que acontece devido ao seu métodtomlementacéo. E possivel realizar
a filtragem de um sinal através de sua convolug#io & resposta impulsional do filtro
desejado, ou seja, a saida do filtro quando a strada é submetido um impulso.
Quando um filtro digital tempo resposta impulsiocem duracéo finita, classificamos
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esse filtro como filtro FIRKinite Impulse Respongedutra maneira de implementacao
de filtros digitais é através de métodos recursii@és métodos consistem no calculo
do valor da amostra de saida do filtro em funcaamestras de entrada corrente e
passadas, e também de amostras de saida antedigesgosta impulsional desse tipo
de filtro é caracterizada por um vetor de compritmenfinito. Assim, tais sistemas sao

classificados como filtros IIRffinite Impulse Response

Os filtros FIR séo caracterizados por sua estaoiéde por ndo possuirem
realimentacao, ou seja, ndo possuem polos em sgadide transferéncia. Além disso,
se determinados critérios forem satisfeitos, a tsdiltro FIR pode ser linear, o que
garante que o sinal ndo sofreré distor¢éo de fade a filtragem. Porém, a quantidade
de coeficientes necessarios pra a sua implemenfaa@® ser muito maior do que a
necessaria no projeto de um filtro IR, assim cantusto computacional. Além disso,
filtros IR apresentam I6bulos laterais menores¢c@pam menos espaco na memaria do
dispositivo de processamento. Por esses motivolifros utilizados neste projeto séo
todos IIR. Apesar de ndo apresentarem fase linéarforam observadas distorcfes nos

sinais por eles filtrados [13] [7].

3.1 Filtragem

No sistema proposto, a primeira filtragem realizadasinal de ECG durante a
etapa de pré-processamento faz uso de um filtreapalta para a retirada da flutuacao
da linha de base, a qual é observada no sinal @eaad potencial de meia-célula
presente nos sensores utilizados para a aquisigdpacdiente. Essa flutuacdo pode
dificultar a deteccdo do complexo QRS, e como n&@o nenhuma informacéo clinica

importante, pode ser simplesmente removida.

Foi utilizado um algoritmo do Matlab 7.4, da Toothbade Filter Design, através
do qual foi projetado um filtro Butterworth de 28em com frequéncia de corte igual
ao inverso da frequéncia de amostragem. O filtrieBarorth foi escolhido pelo fato de
nao apresentar “ripples” nas bandas de passageenrejaicdo, 0 que garante que a

amplitude do sinal ndo seja distorcida. Em conttajzg sua banda de transicdo nao €
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tdo estreita quando a dos outros filtros, o que clamtornado utilizando-se uma

freqUiéncia de corte suficiente para que o ruidsefostirado de forma eficiente.

Em seguida a retirada da flutuacdo da linha de, baisetilizado um filtronotch
em 60 Hz com o objetivo de retirar o ruido de 60rdzente a rede elétrica do local em
que foi feita a aquisicdo do sinal. Para a impldagio desse filtro também foi
utilizado um algoritmo da Filter Design Toolbox oalNab 7.4, tendo em vista a

facilidade oferecida pela plataforma utilizada.

O dultimo ruido a ser retirado do sinal foi o ruide alta frequéncia, gerados
principalmente por sinais elétricos muscularesgtingd aos movimentos de respiracao
entre outros, caso 0 paciente ndo esteja deitadpais sdo a maior causa de distorcao
do sinal de ECG. Neste caso foi utilizado um filBatterworth passa-baixa de 22
ordem, com frequéncia de corte em 30 Hz, o quagbrgjetado utilizando-se a Toolbox
do Matlab.

A Figura 6 apresenta o resultado da filtragem desunal de ECG realizada com

todos os filtros discutidos acima [1] [2].

Sinal Original
'd'I:II:I T T T T T
jak}
E 200
c
=z a
_EDD | | 1 | |
0 1 2 3 4 5 B
Tempoa ()
Sinal Filtrado
2':":' T T T T T
jak}
E 100
c
=z a
_1|:||:| | | 1 | |
0 1 2 3 4 5 B
Tempo ()

Figura 6 — Resultado final de todas as filtragens.
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3.2 Deteccédo do QRS

Para a obtencdo do sinal RR, o primeiro passor alato é a separacdo do
complexo QRS do restante do sinal. Como a maide i energia do complexo esta
concentrada na faixa de 5 a 15 Hz, € possivetattilim filtro passa-faixa, que separe
somente esta parte do sinal e permita assim agdetele seu pico, que é caracterizado
pela onda R. Porém, se forem levadas em consideascifluéncias das demais ondas
do eletrocardiograma, e se estas forem tidas cafdo em relacdo ao complexo QRS,
€ possivel observar que a melhor relacao sinabr@iobtida em torno dos 17 Hz. Desta
forma, o filtro utilizado apresenta frequéncia caintgual a 17 Hz e, para manter o
tamanho inicial da faixa de frequéncias, foram adas$ freqiiéncias de corte iguais a 12
Hz e 22 Hz na subida e na descida, respectivam&iiiigura 7 apresenta o resultado da

filtragem de um sinal de ECG com esse filtro [5].

Sinal Filtrado
T T T T T T T T T

40r -

20 1

Amplitude
=
E

20+ _

B0 _

B0 _

| | | | |
0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 45
Tempo (s)

Figura 7 — Separagdo do complexo QRS.
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Pode-se observar que o formato do complexo QRSseamantém o mesmo
devido ao fato de as altas frequéncias terem sil@das, descaracterizando assim seus
picos agudos. Porém, neste sinal ja é possiveharsgue parte do sinal foi retirada.
Podemos também multiplicar o sinal por ele mesm@ pe passe a apresentar
somente valores positivos e para que aqueles gajpequenos que sao devidos a

imperfeicdo da filtragem, tornem-se menores remsaddt a area do QRS. Esse processo
é ilustrado na Figura 8.

(URS separado

A0F 1
o
£
=T
E0F ]
0.5 1 15 2 25 3 35 4 4.5 5
Tempo (s)
Sinal elevado ao quadrado
6000 | .
Lk
S 4000 -
E‘L
< 2000 w .
0 ; ; ! ;
0.5 1 15 2 2.5 3 35 4 4.5 5

Tempo (s)

Figura 8 — Comparacédo entre o QRS separado e o rd&do ao ser elevado ao quadrado.

Como a multiplicacéo do sinal por ele mesmo imp&oa um novo sinal com
muitos picos, utilizar um algoritmo de deteccadinhéar neste sinal ndo é recomendado
ja que o algoritmo pode marcar erroneamente v@oo$os para um mesmo complexo

QRS. Desta forma, foi implementado um filtro inedpr por janela mével, através do
qual os diversos pulsos estreitos sédo transformahosm dnico pulso mais largo para

cada complexo QRS. A equacédo que descreve dsbeifih seguinte.
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. 1Mt
Mil=—> Xi+]j] (1)
M =

Como pode ser observado da equacao, o filtro nmédiel realiza o célculo da
média dos valores de certo nimero de amostraseatesc Esse niumero de amostras
deve ser escolhido de tal forma que a janela njgonsen tdo grande que agrupe dois
complexos QRS juntos, nem tdo pequena que facaquamum complexo QRS seja
separado em outros dois. Por isso, 0 uso de umetajde 150 ms € o ideal para essa

aplicacdo. Este resultado desse processo € améserd Figura 9.

Sinal Filtrado
EI:II:I T T T T T
= 100
=
E—
I a
_-“:”:l | | | | |
a 1 2 3 4 5 )
Ternpo (s)
=inal usado na detecgao
"I‘“:”:I T T T T T
w S00F i
=
=
= 200 -
=
< qoot -
a L L 1
a 1 2 3 4 5 B

Tempa (s)

Figura 9 — Sinal utilizado na deteccéo do complexQRS.

Deve se observar ainda que devido ao fato de @osts do filtro ndo ser
instantanea, o pulso obtido da integragdo do snebntra-se defasado com relagéo ao
sinal original. Desta forma, € necessario realimaa busca para tras para que se possa
encontrar a verdadeira localizacdo do pico do QRRSseja, da onda R. Mas antes que

se entre nessa discussao, faz-se necessario expéilgoritmo de deteccgédo [1][2].

O algoritmo de deteccao consiste em uma janei0@ans que percorre o sinal

filtrado, realizando a comparacdo da amplitude dengira amostra com o valor
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maximo de amplitude do intervalo. Nos pontos emajaenplitude da primeira amostra

é igual ao valor maximo de amplitude do intervaém-se um ponto de maximo e é
detectado um pico. O algoritmo armazena esse eadalta 650 ms em busca de outro
complexo QRS. Caso o valor da amostra em questiisajd maior ou igual ao maximo

do intervalo, o algoritmo salta apenas 10 ms a@za@&alma nova busca. Como o sinal
sobre o qual esta sendo realizada a busca temtadgslidiferentes das do sinal original
devido as manipulagdes matematicas realizadastor me qual sdo armazenados 0s
valores correspondentes as ondas R guarda aodoséslores de amplitude, a posicao
no tempo em que esses maximos se encontram. Qadgsulesta primeira deteccao

pode ser visto na Figura 10.

Frimeira Detecgio

1680+ .

10} ‘ —

&0 .

N, -~

Al e

Arnplitude

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 =
100 200 300 400 500 BOO 700 8O0 900 1000 1100
Mimero de armostras

Figura 10 — Primeira deteccéo.

A partir dai, é possivel realizar a busca paras tgde foi mencionada
anteriormente. Para isso, o0 algoritmo realiza umeamusca do valor de maximo, desta
vez no sinal de ECG n&o-filtrado, e agora para omornntervalo. E determinado um
intervalo de 66 ms em torno de cada ponto detectaio33 ms) onde é possivel
encontrar com boa precisdo, para um ECG na deovdca localizacdo da onda R do

complexo em questéo. O resultado final da deteegéontra-se na Figura 11.
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Deteccio das ondas R
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Figura 11 — Resultado final da deteccao.

3.3 OSinalRR

Realizada a deteccdo das ondas R, é possivel dg@maninar a construcdo do
sinal RR. O sinal RR representa os intervalos mpteentre duas ondas R consecutivas
de um eletrocardiograma (intervalo RR). Como fgilieado anteriormente, este sinal é
utilizado na analise do modo como a frequénciaiaeadvaria ao longo do tempo, de
forma que se possa chegar a conclusbes a respeijgadides apresentados, em
determinados parametros matematicos, por grupasdiddduos que apresentem uma
determinada patologia. A partir da detec¢cdo daga®R] é possivel construir dois tipos
de sinais: o sinal da frequéncia cardiaca instaat@m funcdo do tempo e o sinal dos
periodos cardiacos, ou seja, dos intervalos eatiméntos cardiacos (representados por

intervalos RR) em func¢éo do tempo.

O sinal RR é construido calculando-se o intervalibpeeondas R consecutivas.
Assim, para N ondas R, serdo obtidos N-1 intervadlosada intervalo € atribuida uma
posicdo no tempo, associada ao instante da ondee Raclui o intervalo (Figura 12).

O mesmo pode ser verificado através da equacawoabai

Vil =Xi] =i -1] (2)

ondex corresponde ao instante no tempo de cada ondg Rglica na amplitude do

sinal resultante, que equivale ao valor de cadavialo [4].
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Figura 12 — Exemplo de sinal RR.

Quanto ao sinal RR, é necessério ainda notar gde Ipaver falhas na detecgéo
das ondas R, ou podem haver intervalos associadodatnaentos ectdpicos, 0s quais nédo
sdo desejados na analise da HRV, por ndo estaramioreados com a atividade
autondémica. Os batimentos ectdpicos muitas vezaseegm no sinal RR como um
intervalo de curta duracdo que é comumente (mas@éessariamente) seguido de um
intervalo compensatério de longa duracdo. Algumages, batimentos ectdpicos
apresentam intervalos RR aparentemente normaigssercaso tais eventos s6 podem
ser percebidos observando-se a forma de onda do E€Gogicamente, os batimentos
ectépicos sao agueles que nao tém origem no nodsadj ocorrendo em outras regidées
do coracdo devido a algum processo de despolanizpgématura. Pelo fato da
despolarizacdo nao iniciar-se no nodo sinusal (abale o SNA), batimentos ectopicos

ndo apresentam relacdo direta com a variabilidadeedqiiéncia cardiaca [1][2].

Assim, foi implementado um algoritmo que extraioataticamente do sinal RR
os intervalos possivelmente associados a batimeatopicos. Como esses batimentos
sdo caracterizados por apresentar amplitudes nmgiores que as do restante das
amostras, o algoritmo é baseado na comparagcdosdesisees e eliminacdo daqueles
que difiram em mais de 20% do intervalo anteriatéf, a eliminacdo nao é feita
excluindo-se diretamente a amostra do sinal e deramn novo sinal. Quando um
batimento ectdpico é detectado pelo algoritmo,lornde sua amostra € retirado do sinal

e é realizada uma interpolacéo utilizando spligsoas com as amostras adjacentes, de
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forma que o sinal passe a ser mais suave. Na Fi@ra possivel observar a diferenca
entre um sinal que apresenta alguns batimentopiesfde 0 mesmo sinal depois que

foi utilizado o algoritmo de remocé&o desses batiogen

Sinal Com Ectdpicos

4[][] T T T T T
350 Ef_ﬁ_/__Bat:imentns Ectipicos \ i
E \
=
= 300¢ .
£
250 -
2[][] 1 1 1 1 1
0 2 4 G 8 10 12
Mimero de Amostras " 1[]4
Sinal Sem Ectdpicos
4[][] T T T T T
/Bat:imantns Ectdnicos
2 350 _
=
=
£ 300 §
25[] 1 1 1 1 1
0 2 4 G 8 10 12
Mimero de Amostras % 1[]4

Figura 13 — Comparacdao entre 0s sinais com e sentinaentos ectdpicos.

E possivel notar que, apesar de o algoritmo tduzido a quantidade de
batimentos ectopicos, nem todos foram removidos sogesso. Para remocgdo do
batimento ectdpico restante, seria necessaria knmeptacdo de uma ferramenta para
marcacdo manual, através do qual fosse permitaliasaificacdo pelo usuario, para que
sé entdo fosse realizada a remocdo e interpolagé@essaria. Uma ferramenta que

possibilita marcacdo manual de batimentos ecto@ascrita na referéncia [1][2].
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4 Andlise Classica da HRV

Existem trés tipos classicos de analise da vdidalde da frequéncia cardiaca, os
quais foram escolhidos como os primeiros métodegram implementados e serao
agora discutidos. O primeiro método estudado e @mphtado foi um método de
analise geométrica, chamagiot de Poincaré. Este método permite uma analiselvisua
rapida do comportamento do sistema nervoso auton@neegundo método é baseado
nos parametros estatisticos que podem ser obtmemadl através de calculos simples.
Ambos os métodos consistem em técnicas para aaumklivariabilidade da frequéncia
cardiaca no dominio do tempo. Por fim, o ultimoodétda andlise classica do HRV
consiste na analise do sinal do dominio da freqdéndele sédo utilizados a
transformada rapida de Fourier (FFT) e o0 modelo-segressivo para a obtencédo da
densidade de poténcia espectral do sinal RR, dmafoque as relacdes entre a
contribuicdo do sistema nervoso simpatico e asribomtdes do sistema nervoso

parassimpatico possam ser analisadas com facilidade

Para facilitar o uso de cada um desses algoritfiodossriada uma interface

gréfica, que sera apresentada no Capitulo 5.

4.1 Analise Geométrica — O Plot de Poincaré

Uma analise geométrica da variabilidade da freqaéoardiaca pode ser feita
com o uso dolot de Poincaré. lot de Poincaré dos intervalos RR é dado pelos
pontos (RRRR41). Desta forma, o resultado consiste em uma nuvenpahtos,
semelhante a um cometa, a partir da qual sdo desmos também os parametros
quantitativos. Como as coordenadas dos pontosefidodas por um par de intervalos
RR consecutivos, podemos observar que ha uma cedatidade de intervalos
consecutivos que sdo aproximadamente iguais, owtif@s abscissa é maior que a
ordenada e outros cuja ordenada tem valor maiorogde abscissa. Os pontos cujas
coordenadas apresentam valores iguais podem sadofigformando a linha de
identidade, a qual divide os pontos que caract@rizaatuacdo do sistema nervoso
simpético (intervalo diminuindo) dos pontos queactgrizam a atuagdo do sistema

nervoso parassimpatico (intervalo aumentando). Htra® palavras, os pontos que se
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encontram acima da linha de identidade sdo caizades por possuirem o valor da
ordenada maior que o valor da abscissa, 0 qudfisaue o intervalo RR é maior

que o intervalo RRou seja, 0 coracao estd sendo desaceleradoamtpoesta sofrendo
uma maior influéncia do sistema nervoso parassiogpalta no caso contrario, quando o
intervalo RRé maior que o intervalo RR, pode-se observar que o coracao esta sendo
acelerado, ou seja, a freqiéncia cardiaca esté semdentada, o que se deve a atuacéo

do ramo simpatico do sistema nervoso autbnomo.

Além disso, podem ser obtidos dois parametros dwiaepadrao tandard
deviation ou SD), os quais séo utilizados para caracteaizariabilidade da freqiéncia
cardiaca de curto-termo (SD1) e a de longo-terni?)S As equacdes para a obtencdo

de SD1 e SD2 sao as seguintes:

sz =£Zn:(dil)2

I e
sD2? ==Y (d?)?

n

onde

d-l — |(Xi - Xc) _(yi - yc)

| V2 4)
d2 — |(Xi _Xc)+(yi _yc)
| 72

e X, e y, sao os valores médios aee y. Os valores de SD1 e SD2 podem ser usados

para ajudar a caracterizar diferentes patologid$. [A representacdo gréfica desses
parametros pode ser vista na Figura 14.
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Figura 14 — Representacgdo grafica dos parametros gibot de Poincaré [11].

A Figura 15 apresenta upfot de Poincaré e sua reta identidade correspondente,

obtidos com o algoritmo implementado neste trabalho
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Figura 15 —Plot de Poincaré e reta identidade.
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4.2 Analise Temporal

A analise temporal da HRV consiste na determinatgparametros estatisticos

como forma de avaliagdo de determinadas patologias simplesmente do

funcionamento do sistema nervoso autbnomo. Parafessse uso de sinais que tenham

até 5 minutos de duracdo e que, visualmente, paréea caracteristicas estatisticas

aproximadamente constantes, de tal forma que s mesconsiderar a possivel nédo-

estacionariedade do sinal, ja que para garantgHams necessarios diversos calculos de

um mesmo parametro para diversos segmentos desde@s parametros calculados

Sao 0s seguintes:

SDNN (Standard Deviation of the NN interval®u seja, o desvio padrdo dos
intervalos NN (intervalos normais), 0os quais repnéam os intervalos RR sem a
presenca dos batimentos ectopicos. Tal paramettiligado para medir a
variacao global do sistema nervoso e sua equagadaépor:

N
SDNN:\/%Z(xi -X)? (5)
i=1

onde x; corresponde ao i-ésimo intervalo NN, € o valor médio desses
intervalos, e N € o numero total de intervalos;

RMSSD Root Mean Square Successive Diference of intgrvailsseja, a raiz

quadrada do quadrado da diferenca quadratica neddia intervalos normais
sucessivos. Este parametro é utilizado para mediagdes de curto prazo na

freqUéncia cardiaca. A equacédo que o descreve é:

RMSSD= \/%ZN:(RRH -RR)? (6)

NN50, que é a quantidade de intervalos NN consamsutjue diferem em mais
de 50 ms;

pNN50, que é a porcentagem de intervalos NN50 adatdo ao numero total

de intervalos NN.
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« SDSD (tandard Deviation of Successive Diference of watigy, ou seja, o
desvio padrdo das diferencas consecutivas enteevahbs NN. Sua equacao
assemelha-se a primeira utilizada no célculo depsedmetros, porém, sua
entrada é dada pela diferenca entre os intervat@epenas pelos valores dos

intervalos.

N
SDSD= \/%Z(RR -RR)? @)
i=1

Esses parametros estatisticos sdo de grande \aarapanalise de patologias

como fibrilacdo atrial, isquemias, contracdes pgtriculares, entre outras [12].

4.3 Analise no Dominio da Freqiiéncia

A analise da variabilidade da frequéncia cardiacadominio da freqiéncia
consiste na obtencdo do espectro de frequénciasindd RR com o objetivo de
viabilizar outra forma de analise do comportamemntos ramos simpatico e
parassimpatico do sistema nervoso e suas relages,especial, o equilibrio
simpatovagal. Através deste método sdo analisaslwalores da densidade de poténcia
para cada faixa de freqiiéncia determinada peloriosiNa interface criada em Matlab
para esta andlise, possibilitou-se a escolha dalif€rentes métodos para a obtencdo do

espectro de poténcia e de cinco tipos de janelas.

A janela é uma funcdo de ponderacdo com suportpa@nfinito, pela qual o
sinal (ou um segmento dele) é multiplicado, no swondo tempo, antes do calculo dos
coeficientes espectrais. A janela tem o objetivtragiecar o sinal, ou seja, selecionar um
trecho finito do sinal, para o qual serdo calcutads coeficientes espectrais. O
truncamento tem o efeito de limitar a duracdo dalsa um conjunto finito de amostras
nao-nulas, o qual pode ser facilmente processads, & contra-partida, a janela tem
o efeito de introduzir artefatos derging” no dominio da freqiiéncia, causados pela
perda de resolucdo espectral. Estes artefatossejsresentam como oscilacdes de

34



baixa amplitude, podem ser atenuados usando janelascaracteristicas temporais

mais suaves, o que implica em menor espalhamepéctesl.

A primeira opcdo de janelamento presente no progra&nmo janelamento
retangular. O janelamento retangular implica natiplidacdo do sinal no dominio do
tempo por uma janela retangular do mesmo tamanhsirdd. Como a janela tem
amplitude unitaria ao longo de todo o seu comprimen sinal permanece com
exatamente as mesmas amplitudes anteriores. Oivobjeeste janelamento é
simplesmente o de truncar o sinal. Na praticajr@ssRR analisados neste trabalho ja
apresentam duragéao finita, o que nesse caso despemalltiplicacédo do sinal por uma

janela retangular, ou a torna sem efeito.

O segundo janelamento utiliza a janela de Bartletfjos coeficientes sao

calculados através das expressdes abaixo [7].

Para L(tamanho da janela) impar:

(8)

Para L par:

9)
N=L-1 (10)

O resultado dessas equacdes € uma janela triartfgulaesmo tamanho do sinal,
como pode ser visto na Figura 16. Com isso, apenasnostra central do sinal

permanece com O seu valor original enquanto as idesda multiplicadas por valores
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que decrescem linearmente conforme o sinal se mpaodas extremidades, até que a

Gltima amostra seja dada igual a zero.
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Figura 16 — Janela de Bartlett.

Os outros trés janelamentos tém a forma de ondalksanie a uma Gaussiana,

pois sdo descritos em funcdo de cossenos. A pengia janela de Hanning, cuja

equacao é:

w(n) = 0.5(1- cosenﬁ)),o <nsN

11)

As representacbes em frequéncia e no tempo daajadel Hanning sao

apresentadas na Figura 17.
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Figura 17 — Janela de Hanning.

A segunda janela é a de Hamming, a qual é despwitaequacdo seguinte, e tem

suas representacdes no tempo e no dominio da freigisEpresentadas na Figura 18.

w(n) = 054- 0.46005@77%),0 <n<N
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Figura 18 — Janela de Hamming.

E a terceira é a janela de Blackman, para a quliZzada a seguinte equacao:
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w(n) = 042- 0.5003(2772) + 0.08003@1772),0 <n<N
N N (13)

Suas representacdes no tempo e na frequéncipisBeatadas na Figura 19.
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Figura 19 — Janela de Blackman.

No dominio da frequiéncia, pode-se observar quaealgale Blackman apresenta
menos espalhamento nas bandas laterais em compamagéas janelas de Hanning,
Hamming e Bartlett, o que implica em um menor efde ‘finging”. Porém, os demais
tipos de janela apresentam um menor |6bulo cemtrgije implica em menor resolucéo
espectral. Assim, a escolha do tipo de janela autiézado para a analise espectral

consiste em uma solucdo de compromisso [13].
O método mais comumente utilizado para a obtengaesgdectro de poténcia é a

transformada rapida de Fouridfaét Fourier Transformou FFT). A densidade de

poténcia de um espectro obtido através da FFT & jpield seguinte relacao:

Ff

PSD(k) =Ts
(14)

OndeF(k) é a transformada de Fourier do sinal RR e Tsn&er$o da freqliéncia

de amostragem, ou seja, o periodo de amostragem [7]
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Outro método bastante utilizado para o célculospeetro de freqiiéncias do sinal
RR é o modelo auto-regressivo. Esse modelo aproxinreavoltoria do espectro de

frequéncia do sinal por uma funcéo de transferé&icide polos:

H(z2) =——— (15)

ondep € a ordem do modelo (nimero de polos), especifipattausuario, e, sédo os

coeficientes do modelo, os quais séo calculadasdesama funcdo prépria do Matlab.

A densidade de poténcia para o modelo AR € dada por

PSHM:AT#HWW (16)

ondel é a variancia do erro de predicao [6] [1].

O espectro obtido através desses métodos poddéivegido em trés faixas de
frequéncias: VLF:Very Low Frequencigsou frequéncias muito baixas; LEow
Frequenciesou baixas frequéncias; e HHigh Frequenciesou altas frequéncias. Os

limites dessas faixas podem variar de acordo caima que estiver sendo analisado

[6].

A partir dos valores de densidade de poténciama BR calculados através das
equacles explicitadas anteriormente, obtém-se m@Emp#ros que sdo normalmente

utilizados na anélise no dominio da frequéncia:

» LFpercent = Porcentagem da energia (area na deesttapoténcia) na faixa de
baixas frequéncias, com relacdo a energia total.

» HFpercent = Porcentagem da energia na faixa de fattgiiéncias, com relacéo
a energia total.

» RatioLFHF = Razéo entre a energia na faixa de bdregliéncias e a energia na

faixa de altas frequéncias.
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A faixa de baixas frequéncias, LF, caracteriza aoado sistema nervoso
simpatico sobre o sistema circulatério, enquant® gdaixa de altas frequéncias, HF,
corresponde a atuacdo do ramo parassimpético sseesistema. Desta forma, as
porcentagens explicitadas acima sao responsaveisgioar o quanto cada um desses
ramos influencia na dindmica do sistema circulatd@or este motivo, a razdo LF/HF é
um dado muito importante neste tipo de analisegyé permite ao pesquisador
visualizar a relagdo entre os dois ramos do SNfodra a poder verificar a existéncia

de um equilibrio simpatovagal, ou sua ausénci@aso de alguma patologia [6].
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5 Interface Grafica Para Analise Classica do HRV

Os algoritmos implementados para a andlise ciassiddRV foram reunidos em
uma interface grafica em Matlab com o objetivo deilitar o uso dessas ferramentas
pelo usuario. Nesta interface sdo encontradas @ses temporal, geométrica e no
dominio da frequéncia, sendo que esta Ultima dasaca outra janela que permite a
determinacdo dos parametros a serem utilizadose tipstde analise. Com a interface
também é possivel visualizar o sinal RR, sendosgouesobrepostos os sinais RR com e
sem o0s batimentos ectopicos para que o usudrioapessficar as modificacdes

realizadas no sinal.

A Figura 20 mostra a tela inicial da interface m@fdesenvolvida. Antes de
abrir o sinal de ECG, o usuario deve especificaua freqiéncia de amostragem (em
Hz) e o tempo de leitura desejado (em segundos),quee o sinal possa ser visualizado
corretamente. A interface possui unenusemelhante ao menu presente nas janelas de
imagem do Matlab, dando acesso as suas princigaiafentas, caso o usuario deseje
realizar alguma modificacédo na figura obtida.

HRVLab - = | B |

Eile Edit iew Insert Tools Desktop Méindow Help »

250

200

150

100

50

-50

Sampling Frequency

360
Open
Reading Time (=)

300 R-F | Freq, Analysis |

Paincare Plot | Titme Analysis |

Figura 20 — Tela inicial da interface grafica paraandlise classica do HRV.
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Como pode ser visto na Figura 20, a janela atlikzpara a plotagem do ECG
mostra 3 segundos de sinal. Este tamanho de jarfeta e o usuério percorre o sinal
com a barra de rolagem localizada abaixo da imager&CG. A barra possui setas
laterais que permitem que o sinal seja percorrgtainente, e o clique no meio da

barra implica em saltos de 30 segundos ao longned.

Os parametros estatisticos resultantes da analisdominio do tempo séo
visualizados na janela de comandos do Matlab, enqupie glot de Poincaré (Figura
21) e o sinal RR (Figura 22) sao visualizados etrasyanelas de figura que sao abertas
guando as andlises sao requisitadas. Coplotale Poincaré apresenta, além da figura,
os valores dos desvios SD1 e SD2, esses valordgtarsdo mostrados na janela de

comandos do Matlab.

Figure 1; Piot de Poincare e | <[5 e
File Edit: Wiew Insert Tools Desktop Window  Help k]

DEEE yaaOs (g 0E[s O

Flot de Paincaré
a80 T T T T T T T
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2E0

1§

Amplitude de RRi+1 {ms)
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220

i A i i I i I
2000 220 240 280 2300 300 320 340 360
Amplitude de BRI (ms)
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Figura 21 — Janela dgolot de Poincaré.
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Figura 22 — Sobreposicéo dos sinais RR com e send@icos na interface.

Para a analise no dominio da frequiéncia, ha uéohw interface principal que
chama uma nova interface onde podem ser escolbgldgpos de janela (retangular,
Bartlett, Hanning, Hamming ou Blackman), os valodss limites das faixas de
freqiéncia em que se deseja realizar a analise,(MEFe HF) e o método de obtencéo
do espectro de frequéncia e de densidade de pat@fEl ou modelo auto-regressivo).
Assim como os outros valores obtidos das andlisssimerfaces desenvolvidas, os
valores provenientes da analise no dominio da &egéa (LFpercent, HFpercent e

RatioLFHF) sdo mostrados na janela de comandosattai

Esses sao os principais valores analisados pquiseslores quando o sinal RR é

estudado no dominio das frequiéncias.

A interface permite ainda que o usuario escollbgmdo sinal RR com ou sem
batimentos ectépicos para que esse possa compmarapnstatar, o espalhamento
espectral causado por esses batimentos.
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A interface grafica para esta analise pode séa nias Figuras 23 e 24.

Figura 23 — Interface de andlise no dominio da fratfncia fazendo uso da FFT.
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Figura 24 — Interface de andlise no dominio da fragéncia fazendo uso do modelo auto-regressivo.
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6 Analise das Flutuacdes Destendenciadas
(DFA)

Ha uma tendéncia em se acreditar que a atividadeah de um coracao sadio €
caracterizada por um ritmo sinusal regular e quia {380 0 sistema nervoso atue sobre
o coracao de forma a minimizar a variabilidade dajiiéncia cardiaca objetivando
atingir um ponto de equilibrio no sistema circul@moPorém, a variabilidade é um fator
saudavel. Os intervalos normais entre os batimerdodiacos variam de forma muito
complexa, apresentando correlagcdes exponenciaixiggndo, portanto, melhores

ferramentas de analise computacional além daseddsspresentadas anteriormente.

A analise das flutuacdes destendencia@strénded Fluctuation Analysi®u
DFA), foi desenvolvida justamente com o objetivo mermitir a distingdo entre as
complexas flutuacdes intrinsecas ao sistema nemosmomando das acdes vitais do
corpo humano, daquelas advindas do meio e que tamneércem influéncia sobre a
frequéncia cardiaca. Observou-se que as flutuagdesinal que s&o intrinsecas ao
sistema sdo caracterizadas por ocorrerem ao lomgodd o sinal, independentemente
da escala utilizada na divisdo do mesmo, o queenspdre elas uma caracteristica de
fractais. Fractais sdo formas geométricas que pasersubdivididas de tal forma que
0s segmentos resultantes dessa divisdo se assemalltépias reduzidas da forma
original. Essa propriedade é chamada de auto-siddlde. J& as flutuacbes extrinsecas,
ou do meio, caracterizam-se por apresentar efiitass e de curto prazo, implicando
no surgimento de diferentes tendéncias ao longsimtl. Na DFA, essas tendéncias

serdo removidas do sinal para que seja realizada analise, dai 0 nome da técnica.

A importancia dessa analise se deve ao fato deafguenas doencas podem
apresentar variacdes na caracteristica de coreelagh comparadas a invariancia a
escala observada nos sinais RR de individuos nsrifgiossivel também que algumas

patologias n&o apresentem sequer algum tipo delagéio de longo prazo.

Conhecendo a fisiologia do sinal RR, € possivalmadi que as flutuacbes
intrinsecas presentes no sinal sdo devidas asagdEs entre 0 sistema nervoso
simpético e o parassimpatico no controle do sistansalatorio. Como essas interacdes
sdo nao-lineares, surge o problema de utilizar destono dominio do tempo ou da
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freqiéncia para a caracterizacdo de sinais naokaséaios de longa duracdo, para 0s
quais ndo podem ser feitas as mesmas considergg@edoram feitas na analise
estatistica (temporal), explicada no Capitulo 3.4dage a idéia de modificacao da raiz

quadrada da média quadratica de sinais fisiologiens a sua analise.

6.1 O Algoritmo

O algoritmo utilizado para o calculo da DFA faz asodiversos passos simples,
através dos quais € possivel chegar a uma relat@oaflutuacdo média do sinal e 0
tamanho da janela a ela correspondente. Para asgoimeiro passo a ser dado é
remover o valor médio do sinal (subtrair a méddayeguir, é realizada uma integracao

do sinal. Assim:

k
y(K) =D B(i) ~ By (17)
i=1
onde B(i) corresponde as amplitudes do sinal RB,g € seu valor médio.

Quando a diferenca entre sinal e a média é calautzbtém-se valores relativos
a meédia, ou seja, maiores ou menores do que etstalorma, a integracdo do sinal
sem o seu valor médio resulta na obtencédo de uahdgntendéncias e ndo um sinal de

diferencas temporais, como é o caso do sinal RR.

Em seguida, o sinal, que tem um total de N intesvy&R, ¢é divido em janelas
iguais de tamanha. Ao trecho de sinal presente em cada uma despatagaé
calculada uma reta de regressao, por meio do métosi@uadrados minimos, a qual
representa a tendéncia do sinal naguele intervaltethpo. Esse sinal de tendéncias,

formado por segmentos de reta, € denotadoypdk . Agpra, para que o sinal seja

destendenciado, o singl,(k €)subtraido do sing(k), ou seja, do sinal integrado.

Efetivamente, 0 que esta se obtendo com essedimua@o € uma aproximacgao

do sinaly(k), representada por segmentos de reta de comprime@t@rro RMS oot
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mean squareou raiz da média quadratica) dessa aproximagaduecao do tamanho

da janela que foi utilizado na segmentacao do megérdado pela equacao:

F(n) = J%Z[y(k) -, 09" a9

O célculo do erro de aproximagédo é repetido deamtmilativo para diferentes
tamanhos de janela, para que possa ser verificada aaracteristica de fractal, e para
que uma relacdo entre a amplitude das flutuacostermenciadas e o tamanho das
janelas possa ser obtida.

A Figura 25 mostra a relagdo entre o sinal de €nmoal Destendenciado) e o
tamanho das janelas. Através dela é possivel pareelguanto a amplitude do erro

diminui conforme o tamanho da janela € diminuido.

Sinal Integrado, Tendéncias e Sinal Destendenciado Sinal Integrado, Tendéncias e Sinal Destendenciado
200 T T T T T T 200 T T T T T T

Tamanho da Janela
Aumenta

Tamanho da Janela
Aumenta
400+
23
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200 2001
400k

600 F

¢ Dimirui
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Sinal Integrado
Tendéncias

Sinal Integrado
— Tendéncias

Sinal Destendenciado Sinal Destendenciado
L

_1000 L 1 1 L 1 _10[][] Il 1 1 L L 1
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800} 00}

Figura 25 — Sinal Integrado, Sinal de Tendéncias®inal Destendenciado.

6.2 O Coeficiente Alfa

Em geral, o valor dé(n) aumenta com o aumento do tamanho da janela, e
quando € observada uma relacéo linear entre agveaina escala log-log, pode-se
dizer que o sinal em questéo apresenta caraatasste escala como fractais. Sob essas
condigdes, as flutuagbes dos sinais fisiologicodepo ser caracterizadas através do

coeficientea , o qual é o coeficiente angular da retafiggy) por logf).
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Figura 26 — Reta caracteristica log(F(n)) x log(n[@].

Quando o sinal apresenta apenas correlacdes de-prado, o valor de
a aproxima-se de 0,5 para valores grandes de jah@laalor dea é o esperado para
um sinal completamente descorrelacionado, ou s®jE) caracteristicas de ruido
branco. Para valores de entre 0,5 e 1, os sinais apresentam correlactdsi adie
poténcia power-law de longo-prazo, o que significa que um granderviaio RR tende
a ser seguido por outro grande intervalo e ndaipointervalo pequeno, como € de se
esperar. Ja quand®m varia entre 0 e 0,5, observa-se que os intenRR$endem a se
alternar entre grandes e pequenos. O que tambémterdza uma correlacao de lei de
poténcia, porém diferente da anterior. Os casog|@r =1, caracterizam a presenca
de ruido rosa, ou ruidoflEsse ruido é caracterizado por apresentar uragarelde
amplitude que é o inverso da freqiéncia em sewtspde densidade de poténcia. Por
isso denota uma relacdo de lei de poténcia no smajuestdo. Os sinais para 0s quais
sdo obtidos valores de =1, apresentam caracteristicas de correlacdo, porém u
correlacdo ndo-exponencial. Valores @e1,5 indicam que o sinal comporta-se como
ruido Browniano, o qual corresponde a integral de ruido branco. Nesse caso, a

relacdo entre densidade de poténcia e frequéntida por ¥f.
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Pode-se dizer também que o coeficienteepresenta a suavidade da curva. Ou
seja, quanto maior o valor de, mais suave é o sinal que estad sendo analisado no
dominio do tempo. Desta forma, € possivel integpretruido 1/ (a =1) como sendo o
compromisso de suavidade do sinal entre a totatewigibilidade representada pelo
ruido branco & =0,5), para sinais que apresentenx 1, e a suavidade do sinal, para

sinais coma > 1como observado no ruido Browniarm¥£1,5).

Utilizando esses valores como padrdo, é possivedar a um método que
permita a analise e comparacdo de sinais RR de ldotacdo, obtidos de pacientes
com as mais diferentes patologias. Deve-se notabdém que é possivel que a
existéncia de uma determinada patologia impecasééexia de alguma correlacdo no

sinal RR. Essa, porém, é uma analise que nao esscopo deste trabalho.

6.3 O Fendbmeno de Crossover

Embora este método de andlise seja de grande adtlicha deteccdo e
classificacdo de diferentes patologias fazendodgssinais de 24 horas, € importante
que haja a possibilidade de utilizacdo desta feerdnpara sinais de curta duracéo,
como os tipicamente usados para a andlise cl&sielRV, que tém aproximadamente
5 minutos de duragéo.

Em busca de confirmacdes da possibilidade deag#io da DFA para sinais de
curta duracdo, Pengt al. (1995) observaram que hd um fenébmeno de inveredo d
valores dea para janelas de tamanho muito pequeno (< 10 batog®e Em sinais
obtidos de individuos normais, o valor depara janelas pequenas € maior que o valor
para janelas com mais de 10 batimentos. E posgirelsso se deva ao fato de que as
flutuacbes dos intervalos em pequenas escalas eapeas predominantemente a
influéncia suave da respiracdo, enquanto que emlassmaiores as flutuacbes dos
intervalos representem de forma mais fiel as cagfes intrinsecas do sistema, fazendo
com que este apresente um que se aproxime de 1, para individuos normais,

aproximando-se do ruido 1/f, como discutido anterente.
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A diferenciacdo entre esses dois valoresadg@ode ser vista na Figura 27. E
possivel perceber que cada uma das retas mostapdssenta dois valores distintos de
a , ou seja, de coeficiente angular, sendo que uesdmracteriza a faixa de valores
cujo tamanho da janela)(é da ordem de 10 batimentos enquanto que o fagree

presente por todo o resto do sinal.

o Normal
5 2 Congestive heart failure

a4k ..
slope=1 5\ e g
2 ﬁﬁw |

slope=0.5

kS

ST 1 2 s a
' l0g,y 1

Figura 27 — Variacao do coeficiente angular de acdo com o tamanho das janelas [9].

E por esse motivo que s&o calculados dois vattees, em fun¢éo do tamanho

das janelas utilizadas. O valor d@e € calculado para as janelas cujo tamanho varia
entre 4 e 16 batimentos,, € calculado para janelas com tamanhos superiotés a

batimentos[9].
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7 Interface Grafica Para DFA

A interface grafica para a Andlise das FlutuacBestenciadas tem como
objetivo mostrar graficamente cada passo do procdescalculo do coeficiente ,
incluindo um graficar, vs a,, para que se possa observar o fenGmencraksovey

discutido anteriormente.

A janela da interface é dividida em quatro eixadigos, um botdo que permite
a abertura do sinal em formato “.txt’, e quatro pampara a especificacdo do tamanho
das janelas de divisdo do sinal, os quais infl@nad calculo dos valores dg e a,,

como pode ser visto na Figura 28.
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Figura 28 — Interface grafica para DFA.

Na Figura 28, pode-se observar que o0 eixo no quésrsuperior-esquerdo é
utilizado para a plotagem do sinal RR, a qual & fein relacdo ao tempo, em segundos.
Como de costume, a amplitude do sinal € dada eisseglundos. Nesta interface néo é

feita a deteccdo de batimentos ectopicos e porrgggsmmenda-se a utilizacdo de outro
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programa que permita a obtencdo de um novo arqumo o sinal sem ectopicos para

que a andlise ndo seja comprometida (ex: ECGL#B|]1]

Ao lado do sinal RR (quadrante superior-direitgo&sivel observar uma janela
com trés sinais diferentes. O sinal em azul cooedp aoy(k), ou seja, o sinal
resultante da integracédo das diferencas entre mpareentes do sinal RR e seu valor
médio, conforme explicitado no capitulo anteriom Eerde é plotado o sinal das
tendénciasyn(k), ou seja, o sinal obtido da regressao lineary@sralo méetodo dos
minimos quadrados, para cada janela do sinal anmartho foi determinado pelo
usuario. E em vermelho observa-se o sinal desteratky) o qual equivale ao erro de
aproximacao, ou seja, a diferenca entre o sinegrato (azul) e o sinal das tendéncias

(verde).

Como o parametro utilizado para DFA é dado em&ardo tamanho da janela
em que o sinal é dividido para que seja destendeéoca interface permite ao usuario a
visualizacdo do sinal das tendéncias para os disdesnanhos de janela no intervalo
especificado na parte inferior da interface. Ddéstena, podem-se observar no canto
superior direito da janela mostrada na Figura 28 blotbes que permitem a variagéo do

tamanho dessas janelas. A Figura 29 mostra eSsga@r
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Figura 29 — Influéncia do tamanho das janelas sobre sinal destendenciado.

Para a construcdo da cur¥#n), os valores den ndo sdo incrementados

linearmente, mas sim exponencialmente, para queatwes de log() aparecam

uniformemente espacados na visualizacédo da reta(loy vs logh). Este espacamento

uniforme facilita o calculo do coeficiente correspondente a essa reta (Figura 28,

guadrante inferior-esquerdo). Este é calculadonpeio de regressao linear, usando o

método dos quadrados minimos. E possivel notaogymntos correspondentes a reta

de a, sdo mostrados em cor diferente daqueles corresptexia reta de, para que

se possa fazer distingdo entre elas ja que emsaligos as mesmas apresentam valores

diferentes de coeficiente angular devido ao fen@mkstrossover a,#a,). Os valores
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obtidos a partir dos coeficientes angulares destas sdo mostrados graficamente na
janela ao lado, e seus valores numéricos sédo rdostrmaa janela de comando do
Matlab.
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8 Validacao da Ferramenta de DFA

Para a validacéo da ferramenta, foi proposta ificagao dos valores de para
diferentes tipos de ruido, para os quais o valperslo dea é conhecido [9]. Com
esse objetivo, foram utilizados os ruidos branesa ou 1) e Browniano (ou ).

A ferramenta foi utilizada ainda para a verificagb comportamento de sinais
RR reais de individuos normais, portadores da doele; Chagas e de hipertensdo

arterial. Os resultados serdo apresentados nodisté capitulo.

8.1 Analise dos Ruidos

Do ponto de vista teorico, o ruido branco é caraddo por apresentar
densidade espectral de poténcia plana, e autolagiceigual a funcéo delta de Dirac,
o(X). A esse tipo de ruido podem ser comparados aqeétess RR com baixa
correlacéo de longo-termo, cujas variacdes saacasusomo discutido anteriormente,
o valor dea correspondente a esse tipo de sinal € aproximadangual a 0,5. Para
constatacéo deste fato foi utilizada a funcao cdmiatlab para gerar 10 sinais de ruido
branco, com nuamero total de amostras N=8192 cata,qs quais os coeficientes(n
= 4 a 16) e coeficientea, (n = 16 a 500) foram calculados. Um resultado
representativo é apresentado na Figura 27.
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Figura 30 — Resultado da analise DFA para um ruidbranco.

O ruido 1f (ou ruido rosa) € aquele cuja amplitude da dedsidspectral de
poténcia é proporcional ao inverso da frequéncisebinal apresenta um valor de
aproximadamente unitério, representando assim maitelina divisdo entre os sinais de
variagdes bruscas e os sinais suaves. Assim coraocopaiido branco, foram testados
10 sinais de ruido fl/com N=8192 amostras, com o intuito de comproveliGcia da
ferramenta no calculo de. Os sinais também foram criados no programa Matlab
usando-se um algoritmo chamado powernoise [14]. ldsultado representativo é

apresentado na Figura 31.
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Figura 31 — Resultado da analise DFA para um ruida/f.

Por fim, foram analisados 10 sinais de ruido Bianm (ou 1), com N=8192
amostras, de forma a concluir a verificacdo dafeenta. O ruido Browniano foi obtido
a partir da integracdo de sinais de ruido brancotégracdo do sinal foi implementada
como um filtro digital recursivoy[n] = y[n-1] + x[n]. Por corresponder a integral do
ruido branco, o ruido Browniano possui uma caréstiea de variacdo suave com
relacdo aos outros ruidos aqui citados. Apresemtavalor de o aproximadamente

igual a 1.5, o que foi verificado experimentalmewtnforme ilustrado no resultado da
Figura 32.
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Figura 32 — Ruido Browniano.

A Tabela 1 apresenta os valores de média e dpadi@o para; € oy, para cada
um dos trés grupos de 10 sinais de ruido bransa, eoBrowniano, respectivamente. A
Figura 33 apresenta um graficoaevs. a,, mostrando a distribuicdo de valores obtidos
para cada um desses grupos. Com base nestesdesuttancluimos que a ferramenta
para analise DFA foi desenvolvida com éxito, uma gae os valores obtidos foram

correspondentes aos valores tedricos esperados [9].

Tabela 1 — Valores de média e desvio padrdo para ngdos branco, rosa e Browniano.

, al aZ
Ruidos
Média Desvio Padrag Média Desvio Padrao
Branco 0,4749 0,0055 0,4986 0,0163
Rosa 0,9809 0,0232 1,2003 0,0204
Browniano 1,2826 0,0123 1,4839 0,0368
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Figura 33 — Alfa 1 vs. Alfa 2 para os sinais de rdb branco, rosa e Browniano.

Deve-se notar também que, por se tratar de simarsiido, os valores de, e
a, sdo aproximadamente iguais. Porém, o valowrdé ligeiramente menor que o valor
de a,, possivelmente pelo fato de, estar relacionado com janelas muito pequenas

caracterizando um comportamento mais cadtico. Déstaa, observa-se que as
tendéncias séo percebidas de uma maneira melhodgjaa janelas sdo maiores.

8.2 Anadlise de Sinais Reais

Como o objetivo do desenvolvimento de uma interfgcdica de analise de
sinais é possibilitar que pesquisadores aprimorens €onhecimentos a respeito do
funcionamento do corpo humano e das patologiasiais gle esta exposto, foi proposta
a analise de sinais de trés diferentes gruposdiMdinios com o objetivo de se estudar o

comportamento de algumas patologias de acordo dORAa

Para isso, foi utilizada uma base de dados dessiRit fornecida pelo

Laboratoério Cardiovascular (Faculdade de Medicin®)J8] consistindo em 32 sinais
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adquiridos de individuos normais, 13 sinais deviiios que apresentavam doenca de
Chagas organica (forma cardiaca ou digestiva) esibdis de individuos com
hipertenséo arterial leve a moderada, tendo cadd, m média, 5 minutos. Com o
objetivo de avaliar a capacidade da DFA de sepssses trés grupos, para cada um
destes sinais foram calculados os valoregdén = 4 a 16),a, (n = 16 a 64). Para fins
de analise, os valores obtidos foram comparadosrasps para os diferentes tipos de

ruido estudados na sessao 8.1.

A Figura 34 apresenta os valoresaee a, medidos para cada um dos sinais

dos trés grupos. Ja a Figura 35(a) apresenta oesalea medidos para cada um dos
sinais dos trés grupos, enquanto a figura 35(lgsapmta doxplotassociado com cada

grupo. Os resultados mostram que ha uma razoguates#io entre 0os grupos normal e
chagasico. Os valores medidos para o grupo hipgrte@ mostram intermediarios aos
valores dos outros dois grupos, com certa sobrepmsi
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! ! +  Hipertensdo
(] AL i e .
I domemieaes S RREEEEE P ESREREEE =
Lo : :
s B SN S SO _
12 : : {}{}@ :
R e RGhGRenE EECEEPTEEE e PRaEEEEEEEE S RRRREEE -
< R 5
______________ . S S S N
O O ‘ :
0.6f------------y G -QEI;E'"-GQ@-:""""""".* ------------ n
g o #° 5
04r------mmmee- IRREEEE G RREEEEEEEEEES R -
0.2------------- T R s R =
0 i i i
0 05 1 1.5 2
Alfa 1

Figura 34 — Alfal vs. Alfa 2 para os sinais RR dedividuos normais, portadores da doenga de
Chagas e com hipertenséo arterial.
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Figura 35 — Distribuicdo estatistica dos valores d& : (a) valores medidos para cada sinal de cada
grupo; (b) boxplot associado com cada grupo.

A Tabela 2 apresenta os valores meédiosagdee a,, e respectivos desvios

padrdo, medidos para cada um dos trés grupos. @bserque o desvio padréo
apresentado pelos sinais reais € significativamaiaier que o desvio padrdo dos sinais
de ruido. Isso se deve ao fato de que os sinaiside apresentam sempre as mesmas
caracteristicas estatisticas, enquanto que caddduad, dos quais foram adquiridos os
sinais reais, apresenta suas proprias caractasstie controle autondmico, implicando

assim em maiores flutuagdes intra-grupo nos valbwegparametros estatisticos.

Tabela 2 — Valores de média e desvio padrao para simais de individuos normais, portadores da
doenca de Chagas e com hipertenséo arterial.

al 0'2
Sinais _ Desvio _ Desvio
Média Média
Padréao Padréao
Normal 0,6741 0,1953 0,7247 0,1808
Chagas 1,0612 0,1357 1,0391 0,1170
Hipertensao 0,8841 0,1615 0,7639 0,1538

Com base nos resultados acima, € possivel compadaridualmente o
comportamento dos sinais de cada grupo de indigidam ruidos especificos. Ou seja,
analisando o valor médio de para individuos normais, pode-se dizer que estpogr
apresenta caracteristicas proximas a do ruido ér@nc= 0,5). Desta forma, apesar da

relativa dispersédo nos valores encontrados, é\msairmar que individuos normais
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apresentam pouca correlacéo de longo termo, da aniesma que o ruido branco. Ja os
individuos que possuem a doenca de Chagas, amesennh valor médio dex
préximo de 1, podendo ter seus sinais comparadasiido rosa, o que indica uma
maior suavidade no sinal RR. Por fim, analisandosiogis dos individuos com
hipertenséo arterial nota-se uma suavidade inteémadjue varia entre parte da faixa
dos individuos normais e parte da faixa dos indiegdportadores da doenca de Chagas.
A hipertensdo arterial estd associada a diminuitdovariabilidade da frequéncia
cardiaca, em especial da atividade parassimpdticpe pode em parte explicar os

resultados apresentados.

Uma interpretacdo mais aprofundada destes ressltamobasada em aspectos
fisiol6gicos, deve ser feita por profissionais deadde salde, para que se possa chegar a
conclusdes sélidas a respeito da capacidade denafdo e diagnostico oferecida pela

ferramenta apresentada.
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9 Conclusao

Neste trabalho foi apresentado um estudo sobreiabiimlade da freqiéncia
cardiaca, a comecar pela fisiologia do sistemaulait@rio, passando pelo tratamento
digital de sinais e tendo conclusao no desenvolvimde duas interfaces graficas para

a analise da HRV.

O estudo da fisiologia do sistema circulatério fieito através da leitura de
diferentes fontes a respeito do assunto [3][1][#, forma a permitir um melhor
conhecimento a respeito da transmisséo dos puisiE@s ao longo do coracdo. Esses
pulsos elétricos sdo os responsaveis pela geragéanapos elétricos ao longo do corpo
dos seres humanos de forma que possam ser methiaeSsade eletrodos devidamente
posicionados, possibilitando a obtencéo das ondadedrocardiograma, as quais sao o

principal objeto de estudos desse projeto.

O processamento digital de sinais realizado nosissimtilizados para a
verificacdo das ferramentas em construcao fez-seseario devido a presenca de ruidos
indesejaveis inerentes a aquisi¢cao desse tipade 8i retirada desses ruidos possibilita
a realizacao de analises mais precisas, tendogmaque 0s mesmos levam a obtencao
errdbnea de pardmetros estatisticos no dominio mpde espalhamento espectral no

dominio da frequéncia e variac6es nas nuverndatale Poincaré.

A implementacdo da interface de analise classicBiRlel teve como objetivo
principal a familiarizacdo com os métodos de fijaa e processamento digital de
sinais e ainda com o software Matlab, tendo enma\gste algoritmos semelhantes aos
nela utilizados ja foram desenvolvidos por [1][2F#@ esse tipo de analise. No entanto,
uma vantagem desta nova ferramenta € a reuniagiféosntes tipos de analise da HRV

em uma so interface computacional.

Por fim, foi realizado um estudo a respeito daitécde analise das flutuagbes
destendenciadas (DFA) com o objetivo de implemeuntzat interface grafica que possa
tornar essa técnica mais acessivel a pesquisaderdsRV em todo o mundo. A

validacdo da ferramenta foi feita através da \ea@fio dos valores de de acordo com
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aqueles observados na literatura para trés difseipos de ruidos (branco, rosa e
Browniano). Foi realizado ainda um estudo compavagntre os valores de obtidos
para os ruidos e os valores encontrados para sewis de trés grupos de individuos
(normais, portadores da doenca de Chagas e comemg&o arterial). A DFA mostrou
potencial para separar e classificar os trés grugrosespecial os individuos normais de

individuos chagasicos.

Em concluséo, o trabalho desenvolvido permitiu uofymdo aprendizado na
area de processamento de sinais, possibilitandessengolvimento de ferramentas que
poderéo ser utilizadas por pesquisadores da ard@améom o objetivo de facilitar seus
estudos tornando-os mais rapidos, eficientes a@soec Apesar de terem sido reunidas
as principais ferramentas de analise da variabiéidda freqiiéncia cardiaca, trabalhos
futuros podem incorporar ferramentas para anakseutros sinais, como 0s sinais da
respiracdo, pressao arterial, e resisténcia galaada pele, oferecendo assim uma
ferramenta mais completa para o estudo do con@aotenémico sobre o sistema

cardiorrespiratorio.

65



Bibliografia

[1] Carvalho, J.L.A., Rocha, A.F., Nascimento, F.A.O., Souza Neto, J., Junqueira Jr., L.F.
(2002), “Desenvolvimento de um Sistema para Analise da Variabilidade da Freqiiéncia
Cardiaca®, XVIII Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédlied. 5, pp. 337-341.

[2] Carvalho, J.LL.A. (2002), “Sistema para Analise da Variabilidade da Freqiiéncia”,
Relatério de Projeto Final de Graduagao, Departamento de Engenharia Elétrica,
Universidade de Brasilia.

[3] Burton, A.C. (1977), Fisiologia e Biofisica da CirculaggSegunda Edicio, Rio de
Janeiro, RJ: Guanabara Koogan.

[4] Spacelabs, Inc. (1992), Biophysical Measurement Series: Advanced
ElectrocardiographyRedmond, WA: SpaceLabs, Inc.

[5] Tompkins, W.J. (1993), Biomedical Digital Signal Processinew Jersey: Prentice-
Hall.

[6] Malik, M., Camm, A.]. (1995), Heart Rate Variability Armonk, NY: Futura Publishing
Company Inc.

[7] Oppenheim, A.V., Schafer, R.W., Buck, J.R. (1999), Discrete-Time Signal Processing
New Jersey: Prentice-Hall.

[8] Junqueira Jr L.F., Oliveira L.C., Pereira F., Jesus P.C., Carvalho H. (2001), “Depressed
Sympathetic and Enhanced Parasympathetic Reflex Responses of Heart Rate in Arterial
Hypertension”, Rev. Fed. Arg. Cardiol, vol. 30, pp. 357-358.

[9] Peng, C.K., Havlin, S., Stanley, H.E, Goldberger, A.L. (1994) “Quantification of scaling
exponents and crossover phenomena in nonstationary heartbeat time series”.

[10] Seely, A.J.E, Macklen, P.T.,(2004) “ Complex Systems and the Technology of
Variability Analysis.”

[11] Pislorski, J., Guzik., P., (2007) “Geometry of the Poincaré plot of RR intervals and its
asymmetry in healthy adults”.

[12] Acharya, U.R., Joseph, K.P., Kannathal, N., Lim, C.M., Suri, J.S..(2006), “Heart Rate
Variability: a review”.

[13] Smith, S.\V., The Scientisit and Engineer’s Guide to Digital Signal Processing. (1997). California
Technical Publishing.

[14] http://www.eng.ox.ac.uk/samp/software/powernoisekrmoise.m

66



